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Abstract: On online social networks, follow- ship network among users underlies the diffusion dynamics of messages;
meanwhile, the structure of underlying social network determines the visibility of messages and forwarding activities
in the diffusion process. Taking SinaWeibo as an example, this paper focuses on multiple exposure phenomena in
information diffusion, and investigates the patterns and regularities of users􀆳 forwarding behavior among multiple
exposures combined with the structure of follow-ship network. This paper analyzes the“forwarding whom”prob-
lem of users among multiple exposures in information diffusion, aiming to model and predict the forwarding behav-
ior of individuals, combining content features, network structure, temporal and historical information. The experi-
mental results demonstrate that the new method achieves a high accuracy of 91.3%.
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摘 要：在线社会关系网络中，用户之间的关注关系网络承载着上层的信息传播，关注关系网络的结构影响着
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1 引言
随着信息技术的高速发展，当今人们正逐步迈
进一个全新的网络化、数字化、虚拟化的工作和生活
环境。越来越多的网民通过网络获取信息，并参与
到信息的生成过程中，进而不断地促进网络的社会
化。在用户群体规模飞速增长的同时，人们的信息
需求和参与网络的方式也不断发生着变化。近年
来，社交网站和社会媒体等在线社会关系网络逐渐
成为互联网服务和应用的主流，典型代表包括Face-
book、Twitter、微博等。这些在线社会关系网络中，人
的互联和信息互联高度融合，人人参与到信息的产
生与传播过程，人们信息传播和信息共享的诉求得
到了极大程度的满足，并获得了前所未有的信息自
主权。同时，大量的用户信息也带来了诸如信息过
载、内容碎片化等问题，给学术研究和产业应用带来
了新的挑战。因此，深入分析在线社会关系网络，建
模和预测个体的行为具有重要意义。
在很长的一段历史时期内，由于难以获得大规
模数据以提供稳定统计，信息传播和人类行为预测
的研究主要局限于统计物理、社会学、认知学、心理
学、行为学等学科的小规模样本分析。然而，对于小
样本的研究分析结果的稳定性和代表性的质疑从未
间断过。作为衔接人类社会与网络空间的纽带，在
线社会关系网络汇聚了大量可感知、可计算的网络
数据。这类网络数据详细记录了用户之间的网络结
构以及用户产生信息的传播轨迹，这些人类活动的
真实记录为研究在线社会关系网络上的信息传播以
及个体行为提供了宝贵的数据资源和难得的机遇。
在国内外学术界和产业界，利用在线社会关系上的在
线行为数据研究人类行为逐渐成为关注的热点[1-2]。
在信息传播过程中，个人行为存在很强的随机
性和自发性，不同的个体具有各异的行为模式，个体
在参与信息传播时会采取不同的决策模式，使得个
体传播行为呈现出差异性和不确定性。Barabási[3]发
表在Nature的论文分析了人类行为的时间间隔，指出
人类行为具有阵发性（burst），并给出了一种基于优
先级的排队模型来解释该现象，从此拉开了人类动
力学研究的序幕。Song等人[4]基于大量手机用户的
通话记录，挖掘了单个用户的移动行为模式，其研究
结果表明，用户的位置移动具有高达 93%的可预测
性。Katz[5]在社会学中提出了“两级传播”理论，强调
了具有高影响力的“意见领袖”在行为传播中起着重
要的作用。Wu等人[6]对Twitter全网数据进行了实证
研究，并发现不同类型用户在行为周期上具有多样
性。Liben-Nowell等人[7]利用大量互联网连环信的轨
迹，发现连环信的传播树展现出窄而深的树状结
构。Leskovec等人[8]发现，在社交网络上商品的口口
相传推荐中，人与人之间的影响力会对推荐结果起
到影响。Yang等人[9]分析了消息传播过程中的时序
性特征，将消息传播过程聚类成 6种常见类型，为理
解社交网络上的用户行为提供了一些启发。Suh等
人[10]在大规模社交网络数据上分析了影响个体转发
行为的因素，发现消息自身的URL和Hashtag对于预
测个体的转发行为具有重要指示作用。Romero等人[11]
提出了粘着力（stickness）和持久力（persistence）两个
重要概念，分析不同领域内的Hashtag在Twitter上的
传播过程。Myers等人 [12]发现社交网络外部因素是
造成信息扩散不可预测性的一个重要因素，融合了
外部因素后的个体行为建模可以显著地提高信息扩
散的预测准确性。Macskassy等人[13]从另外一个角度
研究了Twitter上用户的转发行为，他们发现反同质
性在个体转发行为上起到重要作用。Aral等人[14]认
消息的可见度，并影响着信息传播过程的转发选择。以新浪微博为例，围绕信息传播中的多次暴露现象展开
研究，结合用户关注关系网络的结构，探索信息传播过程中多次暴露情形下用户转发选择行为的模式和规
律。针对信息传播中用户在多个暴露源下的转发选择预测问题，融合消息内容、网络结构、时序和交互历史等
多方面因素，建模和预测用户转发选择。实验结果表明，新方法的预测准确率高达91.3%。
关键词：在线社会关系网络；信息传播；多次暴露；转发选择
文献标志码：A 中图分类号：TP391
1525
Journal of Frontiers of Computer Science and Technology 计算机科学与探索 2016, 10(11)
为用户自身属性中不仅具有影响力，还有易受影响
程度，进而从接受和影响两个角度对用户行为进行
建模和预测。Bao等人[15-17]研究了微观结构和时序信
息对个体转发行为的影响，从而更好地预测消息未
来的流行度。Ugander等人[18]对信息传播的微观机制
做了更深入的研究，发现个体受感染的概率不是由
该个体的接触邻居个数决定的，而是由其接触邻居
的连通分支个数决定的。
综上所述，在线社会关系网络中信息传播的基
本规律目前尚未得到深刻理解和充分掌握，关于个
体行为建模和预测的工作主要针对用户面对一条消
息仅一次暴露的简单传播场景。本文将以新浪微博
（http://weibo.com）为例，研究信息传播过程中的多次
暴露现象（即消息在传播过程中暴露于一个用户多
次），并建模和预测用户的转发选择行为。
2 信息传播中的多次暴露现象
2.1 数据说明
微博是一种基于用户关系的信息分享、传播以
及获取平台，用户可以通过Web、WAP等各种客户端
组建个人社区，以不超过 140字的文字更新信息，并
实现即时分享。根据CNNIC关于中国社交类应用用
户行为研究报告的统计（http://www.cnnic.net.cn/hlw-
fzyj/hlwxzbg/201408/P020140822379356612744.pdf），
在 2014年上半年中，43.6%的网民使用过微博，其中
使用过新浪微博的网民比例最高。80.3%的新浪微
博用户通过新浪微博关注新闻/热点话题，新浪微博
已经成为人们了解热点信息的主要渠道之一，也是
在线社会关系网络中信息传播研究的代表性场景。
本文使用的数据集是第13届在线信息系统工程
会议（Web information system engineering，WISE）所
发布的新浪微博数据集（http://www.wise2012.cs.ucy.
ac.cy/challenge.html）。该数据集不仅包含5 800多万
的用户和他们之间所形成的2亿7 000多万条关注关
系，而且包括从 2009年 8月至 2012年 1月期间这些
用户发布的消息及其完整的传播轨迹，其中还包括
消息的主要内容属性（如是否包含嵌入式URL、相关
热点事件关键词等）。
2.2 信息传播中的多次暴露现象
在新浪微博中，用户与用户之间存在着“关注”
和“被关注”的关系，形成了一个关注关系网络（rela-
tionship network）。用户发出的消息（文中用户发出
的消息均包括原发和转发两种消息类型）正是沿着
该网络的结构被其关注者看到并传播开的。因此，
关注关系网络的结构是其上信息传播的基础，不仅
影响着消息的传播，同时也会受其作用而动态演
化。随着网络中的连边越来越稠密，信息传播过程
也会产生一些复杂的现象。
本文首先定义并探索了信息传播过程中消息的
“暴露”（exposure）现象。当一条消息被用户发出后，
该用户的所有关注者都会看到这条消息，则称消息
暴露于该用户的关注者一次。如图1所示，一条消息
在传播过程中，先后于 t1时刻被用户Bob转发，t2时
刻被用户 Jim转发。在关注关系网络中，由于用户
Allen同时关注了Bob和 Jim两人，该消息将会两次暴
露给Allen。这就是本文所研究的信息传播中的多次
暴露现象。为了探索真实信息传播过程中，消息多
次暴露现象是否存在，本文利用消息的传播轨迹，结
合关注关系网络，统计信息传播过程中消息暴露于
用户的次数分布，如图2所示。
3 用户转发选择预测
本文首先提出信息传播中的用户转发选择预测
问题，并对其进行形式化。然后从内容、结构、时序、
Fig.1 Multiple exposure in information diffusion
图1 信息传播中多次暴露现象示例
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交互历史四方面挖掘影响因素。最后建模和预测了用
户的转发选择行为，并设计实验对其进行验证和分析。
3.1 问题定义
本文针对消息两次暴露于用户并被其转发的情形，
将用户转发选择预测问题形式化成一个二分类问题。
图3为用户转发选择预测问题示例，具体阐述如下。
3.2 转发选择的影响因素
3.2.1 内容特征
消息内容信息对于信息传播具有重要的影响。
一个直观的认识是：一条富含信息量的消息，更容易
引起人们的关注和转发，而且每个人也有不同话题
粒度的影响力和易受影响程度[11]。结合微博短文本
内容自身的特点，已有研究结论表明，消息内容中是
否包含嵌入式URL，消息是否与热点事件相关最能
表达消息的内容属性，并影响用户的传播行为[15]。此
外，消息当前的流行度也会对用户转发选择行为起
一定的指示作用。例如对于那些被人们大量转发的
热门消息，用户更愿意转发消息源或者较为权威的
暴露源。
3.2.2 结构特征
首先考察两个暴露源之间的结构特征。在图 3
中，Allen所面临的一个暴露源为Bob，另一个暴露源
为 Jim。在有向关注关系网络中，Bob与 Jim之间存
在着3种可能的关注关系：（1）Bob与 Jim之间互不关
注；（2）Bob与 Jim之间为单向关注关系，即Bob关注
Jim或者 Jim关注 Bob；（3）Bob与 Jim之间互相关
注。根据Bao等人[15]对信息传播中结构基序的研究，
可以知道两个暴露源之间的关注关系是影响用户转
发行为的一个重要因素。其次，入度是衡量用户影
响力和可信度的一个重要因素，因此用户往往更愿
意转发一个高入度的暴露源。信息传播过程中，消
息的源头往往更容易受到人们的关注，因此暴露源
是否为消息的原发者，是一个重要的特征。此外，由
于互惠边对于信息传播也有着重要的作用[19]，暴露源
是否也关注了当前用户Allen也是一个重要因素。
3.2.3 时序特征
除了结构特征外，用户的转发选择行为还会受
到时序信息的影响[10]。例如如果两次转发行为时间
间隔过大，用户很有可能并未看到第一次暴露源，因
此转发时间间隔是影响用户转发选择行为的一个因
素。此外，如果一个消息是在系统不活跃时间段
（如深夜）发出的，当用户第二天登录系统时，之前
进行过转发的暴露源很有可能不会被用户看到，因
此消息的原发时间也是一个重要因素。本文主要考
察三方面因素：（1）两个暴露源之间的转发时间间
隔；（2）消息传播过程中的平均转发时间间隔；（3）消
息的原发时间。
3.2.4 交互历史
用户之间的交互历史体现了用户之间的亲密程
度以及用户一段时间内的关注兴趣，因此也会对用
户的转发选择行为起到一定的影响[6，20]。本文利用当
前用户是否转发过暴露源来表示用户之间的交互历史。
根据上述影响因素的分析，本文主要从消息内
容、消息暴露源的结构、时序以及交互历史四方面提
Fig.2 Statistics of multiple exposure
图2 多次暴露现象统计
Fig.3 An example of“forwarding whom”problem
图3 用户转发选择预测问题示例
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取特征，用于模型的训练与预测。详细的特征选择
及其描述如表1所示。
4 实验设计和实验结果
4.1 预测模型与评价指标
本文在数据集中选取 2011年 7月和 8月的数据
分别作为训练集和测试集，抽取出所有用户两次暴
露于消息并最终转发的例子。最终，训练集包含
10 390个例子，测试集包含11 041个例子。依据表1
进行特征提取后，选择机器学习中经典的二分类模
型——逻辑回归（logistic regression）模型来预测用户
的转发选择行为。
文中二分类因变量 y 的取值有两种可能（0和
1）。以图3为例，y = 1表示Allen会转发暴露源 Jim，
y = 0表示Allen不会转发暴露源 Jim。设结果 y = 1的
概率为 p，y = 0的概率则为 1 - p。假设 x1,x1,…,xm
表示结果为 y的 m个影响因素。本文实验中 m对应
表1的特征编号，用逻辑回归公式表示 y = 1的概率为：
p = 11 + e-(β0 + β1x1 + β2x2 +…+ βmxm)
式中，β0, β1, β2, …, βm是模型的参数，即回归系数。
本文采用极大似然法进行回归系数的估计。假
设有 n个观测样本，其观测值为 y1, y2, …, yn，其对数
似然函数如下所示：
ln L =∑
i= 1
n {yi(β0 + β1x1 + β2x2 +…+ βmxm)-
ln[1 + eβ0 + β1x1 + β2x2 +…+ βmxm]}
实验中使用准确率（Precision）、召回率（Recall）
及 F 值为指标对模型预测结果做出评价，其计算方
法如下所示：
Precision =
预测Allen将转发Jim且预测正确的样本总数
预测Allen将转发Jim的样本总数
Recall =
预测Allen将转发Jim且预测正确的样本总数
实际Allen转发Jim的样本总数
Table 1 Features list
表1 特征列表
特征类型
内容特征
结构特征
时序特征
交互历史
编号
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
特征描述
消息是否包含嵌入式URL
消息是否与热点事件相关
消息当前流行度
（用消息被转发的次数来度量）
Bob是否关注了 Jim
Jim是否关注了Bob
Bob是否关注了Allen
Jim是否关注了Allen
Jim的入度是否大于Bob
Jim的入度是否大于Allen
Bob的入度是否大于Allen
Bob是否为消息的原发者
Bob和 Jim转发时间间隔（小时）
之前连续转发的平均时间差（小时）
消息原发时间是否在活跃时间段（10 am-10 pm）
Allen是否曾转发过Bob发出的消息
Allen是否曾转发过 Jim发出的消息
取值
1表示“是”，0表示“否”
1表示“是”，0表示“否”
0表示流行度介于0~10
1表示流行度介于10~100
2表示流行度介于100~1 000
3表示流行度介于1 000~10 000
4表示流行度大于10 000
1表示“是”，0表示“否”
1表示“是”，0表示“否”
1表示“是”，0表示“否”
1表示“是”，0表示“否”
1表示“是”，0表示“否”
1表示“是”，0表示“否”
1表示“是”，0表示“否”
1表示“是”，0表示“否”
实数
实数
1表示“是”，0表示“否”
1表示“是”，0表示“否”
1表示“是”，0表示“否”
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F值 = 2 ×Precision ×RecallPrecision +Recall
4.2 实验结果
本节重点考察模型的预测性能以及各类特征对
于模型预测能力的重要性，实验结果如表2所示。可
以发现在融合本文所提取的四方面特征后，模型的
预测准确率高达 91.3%，远远高于随机猜测的 50%，
从而很好地预测了用户的转发选择行为。
为了研究各类特征对于模型预测能力的重要
性，本文通过移除相应类别特征的方法，来考察其对
模型预测性能的影响。实验结果表明，移除内容特
征后，F值从83.7%下降到71.1%。因此，内容特征对
于用户转发选择预测具有指示作用。在移除结构特
征后，F值更是下降到 59.6%。由此可见用户之间的
结构特征，对于用户转发选择行为具有重要的指示
作用。而在分别移除简单时序特征和交互历史特征
后，模型预测性能并没有显著的下降，由此判断，这
两类信息对于用户的转发选择行为的影响较小。
本文将模型训练所得参数列于表3中，从而可以
更为清晰地看出各个特征所起的作用。例如特征11
（表示Bob是否为消息的原发者）与Allen转发暴露源
Jim的概率呈负相关，即当Bob为消息的原发者时，
Allen更倾向于转发暴露源Bob而不是 Jim。再比如
特征 8（表示 Jim的入度是否大于Bob）与Allen转发
暴露源 Jim的概率呈正相关，即当 Jim的入度大于
Bob时，Allen更倾向于转发入度大的暴露源 Jim而不
是Bob。
5 总结
本文以新浪微博为场景，围绕信息传播中的多
次暴露现象展开研究，探索信息传播过程中多次暴
露情形下用户转发选择行为的基本规律。针对用户
在多个消息暴露源下的转发选择预测问题，融合了
消息内容、暴露源的结构、时序以及交互历史等多方
面因素，建模和预测了个体的转发选择行为。实验
结果表明，在融合上述特征后，模型的预测准确率高
达91.3%，其中结构特征和内容特征对于用户转发选
择行为具有重要的指示作用。
本文后续研究方向包括量化用户之间话题层面
的影响力和易受影响程度，探索和建模系统外部事
件对用户转发行为的影响，并结合多次暴露对于用
户转发行为所带来的累积效应，提出了一个用户转
发行为预测的概率模型框架。此外，本文后续还将
研究个体的转发选择行为与消息流行度及其动态过
程之间的关联关系，利用消息早期的扩散信息，通过
对微观个体行为的建模，来预测消息的未来流行
度。为了进一步验证本文的泛化能力和适用场景，
未来还将在多个语料集上进行方法的验证和扩展。
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